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RESUMO

Os transgénicos passam por alteracGes genéticas de modo a explorar caracteristicas
agrondmicas superiores por meio de métodos de engenharia genética. Técnicas
biotecnologicas sdo utilizadas para o0 melhoramento de espécies como também, resolver
problemas relacionados a qualidade, produtividade e resisténcia a pragas. O algodéo
como uma das principais comodities para o pais detém um alto nivel tecnoldgico que
garante ser produzido com sustentabilidade ambiental (menor pegada hidrica do mundo),
social e de qualidade de fibras. Ao mesmo tempo, o Brasil ja se destaca com grande
potencial para o seguimento de algoddo orgénico em areas do semiarido, envolvendo
pequenos produtores. Como fundamentagéo, os novos padrdes de consumo da sociedade
exigem garantias sustentaveis de producdo e isso requer como condi¢do essencial a
utilizacdo de métodos analiticos exploratérios, rapidos e economicamente viaveis. A
espectroscopia vibracional tem um conjunto de técnicas com caracteristicas atrativas para
o desenvolvimento de métodos para atender a esses requisitos tecnolgicos e comerciais.
Dentre elas, a espectroscopia Raman como instrumentacdo analitica e explorada
utilizando modelos multivariados é uma alternativa que possui vantagens para estudos de
implementacdo. O objetivo deste trabalho foi desenvolver métodos para distingdo de
sementes em cultivares de algod&@o convencional e transgénicas utilizando espectroscopia
Raman e técnicas de reconhecimento de padrfes. Foram utilizadas 20 amostras de
sementes individuais de algoddo (10 convencionais e 10 transgénicas). Os espectros
Raman de todas as amostras foram registrados e um modelo PLS-DA foi construido para
distingdo entre as sementes de algoddo. Na etapa de treinamento foi obtido 97,1% de
acertos e um RMSE de 0,029 e na etapa de teste foi obtido 96,7% de acertos e um RMSE
de 0,033. A distin¢éo entre cultivares convencionais e transgénicas de algoddo por meio
de modelos de reconhecimento de padrdo juntamente com a espectroscopia Raman
portatil, € uma alternativa como método de diagnostico rapido, facil implementacéo e

econdmico que permite ser explorado e validado para implementacdo em larga escala.

Palavras-Chave: Cultura algodoeira. Transgénicos. Quimiometria.



ABSTRACT

Transgenics undergo genetic changes in order to exploit superior agronomic traits through
genetic engineering methods. Biotechnological techniques are used for the improvement
of species as well as to solve problems related to quality, productivity and resistance to
pests. Cotton as one of the main commodities for the country has a high technological
level that guarantees it is produced with environmental sustainability (the smallest water
footprint in the world), social sustainability, and fiber quality. At the same time, Brazil
already stands out with great potential for organic cotton in semi-arid areas, involving
small producers. As a rationale, society's new consumption patterns require sustainable
production guarantees, and this requires as an essential condition the use of exploratory,
rapid, and economically feasible analytical methods. Vibrational spectroscopy has a set
of techniques with attractive characteristics for developing methods to meet these
technological and commercial requirements. Among them, Raman spectroscopy as
analytical instrumentation and explored using multivariate models is an alternative that
has advantages for implementation studies. The objective of this work was to develop
methods for distinguishing seeds in conventional and transgenic cotton cultivars using
Raman spectroscopy and pattern recognition techniques. Twenty individual cotton seed
samples (10 conventional and 10 transgenic) were used. Raman spectra of all samples
were recorded and a PLS-DA model was constructed to distinguish between cottonseeds.
In the training stage 97.1% of hits and an RMSE of 0.029 were obtained, and in the test
stage 96.7% of hits and an RMSE of 0.033 were obtained. Distinguishing between
conventional and transgenic cotton cultivars by means of pattern recognition models
together with portable Raman spectroscopy is an alternative as a fast, easily implemented
and cost-effective diagnostic method that can be explored and validated for large-scale

implementation.

Keywords: Cotton culture. Transgenics. Chemometrics.
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1 INTRODUCAO

O algodao é uma das culturas mais relevante na agricultura de varios paises, com
impacto econémico para a balanca comercial de paises em desenvolvimento (AHMAD et
al., 2017; AHMAD e RAZA, 2014; ABBAS e AHMAD, 2018). O algodao é
considerado a melhor fibra natural comercial produzida em larga escala e a principal fonte
de fibra fiaveis para produtos téxteis (PETERSON et al., 2012).

A fibra protege a semente de algod&@o contra a entrada de insetos, fazendo uma
barreira protetora para apoiar a germinagdo e propagacdo da semente em condig¢Oes
ambientais favordveis (CANILHA et al., 2010; SATYAMURTHY et al., 2011;
MEYABADI et al., 2014). E a qualidade das fibras depende de fatores bidticos e abiodticos
que poderd influenciar a sua industrializacdo e comercializacdo (FREDDI; STOQUERO;
PERES, 2014).

O desenvolvimento e crescimento do algodoeiro depende da configuracdo da
semeadura que provoca mudancas nas caracteristicas fisiologicas e morfoldgicas da
cultura e da planta (FLOWLER; RAY, 1977). Uma problematica que envolve a cultura
de algoddo, seja no semiarido no bioma da caatinga ou cerrado brasileiro, com mais
intensidade, € a presenca frequente de pragas e doengas com capacidade de gerar danos,
como: o bicudo, pulgéo, lagarta, mosca-rosa, a manha de ramuléria e outros, que a cada
safra causam altos custos e riscos eminentes a cultura (SANTOS, 2007).

Através da engenharia genética diferentes variedades de algoddo vém sendo
desenvolvidas, o que resulta no aumento de opcGes tecnoldgicas aos sistemas de producao
de algoddo. A modificacdo genética € uma biotecnologia importante que é explorada em
diversas aplicagdes, a qual permite para conferir resisténcia ou tolerancia a herbicidas,
com eventos multiplos ja envolvendo insetos e pragas na agricultura (LI et al., 2014).
Segundo Ahmad et. al (2017) com o avango das técnicas de melhoramento genético no
meio agricola e com o surgimento de cultivares tolerantes a herbicidas e a insetos-pragas,
essas técnicas vém constituindo uma importante ferramenta para o manuseio de algumas
culturas. Essas técnicas trazem como beneficio a reducdo do uso de produtos
fitossanitarios, perdas e custos com manuseio, bem como maior seguranca de cultivo.

Embora haja evidéncias dos beneficios sobre as culturas agricolas com eventos
transgénicos, seu crescimento em larga escala e a perda das caracteristicas tecnologicas

incorporadas ao longo tem suscitado estudos envolvendo a rastreabilidade e classificacdo
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(LU e YANG, 2009; LU et al.,, 2010). Nesse sentido, a deteccdo e identificacdo de
materiais com tais eventos de outros ndo incorporados é um dos requisitos fundamentais
para a seguranga de tais tecnologias, assim como da sociedade beneficiada.

Como alternativa aos métodos tradicionalmente empregados na deteccdo e
rastreabilidade de produtos transgénicos as tecnologias consideradas ndo destrutivas tém
demonstrado resultados na identificacdo répida que incluem tecnologias de
espectroscopia de infravermelho proximo, visivel e imagens multiespectrais combinado
técnicas quimiometricas (XIE et al., 2007; LIU et al., 2017, ROCHA, 2020).

Diante do exposto, a espectroscopia Raman pode ser vista como uma ferramenta
alternativa aos métodos convencionais de analise. Deste modo, o presente trabalho propde
o0 desenvolvimento de métodos baseados na espectroscopia Raman e quimiometria para

identificacdo e distincdo entre sementes convencionais e transgénicas de algodao.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Aplicar a espectroscopia Raman e quimiometria para a distin¢do de sementes individuais

de cultivares de algod&o convencional e transgénico.

2.2 Objetivos especificos

v Avaliar o desempenho do espectrometro RAMAN portétil na distingdo entre
sementes de algod&o convencional e geneticamente modificadas;

v Avaliar o desempenho de diversos pré-processamentos espectrais para a remogao
de caracteristicas espectrais indesejadas e, consequentemente, melhoria dos
modelos de reconhecimento de padrdes;

v Construir e validar modelos de reconhecimento de padrdes supervisionados

utilizando espectros Raman no infravermelho préximo.
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3 REVISAO DA LITERATURA

3.1 Algodao

O algoddo é uma espécie vegetal pertencente a familia Malvaceae, que
corresponde a 85 géneros Gossypium e mais de 1.500 espécies (BAGATIN, 2008). Dentre
outras espécies cultivadas destacam-se Gossypium herbaceum e Gossypium arboreum
(PENNA, 2005; ZHANG; HENSON 2007). A cultura do algod&o é uma planta com o
sistema reprodutivo considerado misto, uma vez que ocorre simultaneamente a
polinizacdo entomdfila e a autofecundagio (CRISOSTOMO, 1989).

O algoddo € considerado como a principal cultura de fibras, sendo a mais
importante fibra natural (PUJER et al., 2014). A fibra protege a semente de algodao contra
a entrada de insetos, fazendo uma barreira protetora para apoiar a germinacdo e
propagacdo da semente em condi¢des ambientais favoraveis (CANILHA et al., 2010;
SATYAMURTHY et al., 2014; MEYABADI et al., 2014).

Diferentes cultivares de algodao vém sendo estudadas para garantir uma melhor
adaptabilidade as adversidades climaticas, resisténcia ao ataque de doencas e pragas, bem
como verificar o rendimento em plumas e o crescimento e producéo de capulhos. Esse
tema é o foco principal das pesquisas desenvolvidas por diversos centros de pesquisa
como a Embrapa Algodao (CARVALHO; ANDRASE; SILVA FILHO, 2011).

A cultura algodoeira em condicdes tropicais atrai variedades de pragas e doencas
(fungos e bactérias) que exigem um controle intensivo, sobretudo, com fitossanitarios que
podem afetar 0 meio ambiente e insetos benéficos. Deste modo, faz-se uso de produtos
quimicos seletivos para o controle de insetos e doencas a cultura, de forma que ofereca
controle de pragas, ao mesmo tempo menor impacto ambiental (MACHADO et al., 2019).

Portanto, é necessario que as estratégias de manejo de pragas sejam bem
executadas para ndo acontecer perdas no rendimento (FAND; SUROSHE, 2015;
KAMBLE; FAND, 2019).

O algoddo Bt (Bacillus thuringiensis) tem sido relevante, proporcionando
aumento da produtividade do algoddo, limitando as principais pragas, diminuindo
pulverizagdes de inseticidas e melhorando o controle de pragas por inimigos naturais
(KRANTHI; RUSSEL, 2009).

Plantas transgénicas contendo genes do Bacillus thuringiensis (Bt) que produzem
toxinas inseticidas e tém sido usadas em programas de manejo de pragas e sua principal

vantagem econdmica € a reducdo dos custos com inseticidas, bem como melhores
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vantagens ambientais (BORGES, 2010). Por meio de técnicas biotecnoldgicas 0s genes
da toxina sdo inseridos em uma variedade de culturas. Os cultivos Bt expressam o gene
inseticida em todo o seu ciclo de crescimento. Como exemplo o algod&o Bt é eficiente
para combater pragas de lagartas que prejudicam a producdo em diversas regides
produtoras (SILVEIRA, 2001).

Outros exemplos de materiais transgénicos como a cultivar transgénica BRS 368
RF a qual é resistente ao herbicida glifosato, permite maior flexibilidade no controle de
plantas daninhas dispensando a utilizacdo de pulverizacbes com herbicidas nao seletivos,
sendo possivel a aplicacdo em qualquer fase do desenvolvimento da cultura. Essa cultivar
apresenta caracteristicas como: o ciclo de médio a precoce, porte baixo, rendimento de
fibra de 40% e potencial produtivo entre 4.200 a 4.500 Kg/ha (EMBRAPA, 2013).
Destaca-se por seu alto rendimento de fibra e atributos de qualidade para a fibra
(BARROSO; FREIRE; AMARAL., 2005).

De maneira geral, a biotecnologia tem adquirido espago na agricultura e a
engenharia genética € um dos temas que mais se destacam, principalmente devido as
aplicacdes nos setores agricolas. O desenvolvimento de transgénicos tem sido utilizada
especialmente no desenvolvimento de culturas economicamente importantes, tais como o
algodao. O desenvolvimento da engenharia genética e 0 uso das culturas transgénicas tém
como objetivo obter plantas resistentes a pragas e doencas, sendo necessaria uma menor
aplicacdo de agrotoxicos durante a producdo agricola (QAIM; ZILBERMAN,2003).
Segundo Borges (2010) os cultivos transgénicos vém adquirindo aceitagédo por partes dos
agricultores e essa aceitacdo esta relacionada aos beneficios financeiros e nao financeiros
que as sementes geneticamente modificadas em relacdo as sementes transgénicas

proporcionam.

3.2 Espectroscopia Raman

As técnicas espectroscopicas sao baseadas na capacidade dos &tomos e moléculas
poderem emitir, absorver e espalhar energia em determinadas regi6es dos espectros
eletromagnéticos, proporcionando informacgdes sobre a composi¢do quimica e cristalina
da amostra (LI-CHAN et al., 1994; FERRARO, 2003). Essas técnicas sdo utilizadas na
caracterizacdo e identificacdo de estruturas de compostos e moléculas (HERRENO,
2008). Essas técnicas sdo ferramentas eficazes na caracterizacao de materiais em diversas
areas do conhecimento (FARIA et al., 2002). Algumas técnicas espectroscopicas sao nao

destrutivas e fornecem informacdes da amostra, com minimo ou até mesmo nenhum
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preparo da amostra em um curto periodo de tempo (ABBAS; DARDENNE; BAETEN,
2012).

A espectroscopia vibracional fornece uma grande quantidade de detalhes sobre o
material analisado, medindo os niveis de energia vibracionais através da radiacdo
eletromagnética, associados as ligacGes quimicas na amostra (SALA, 2008; FARIA;
SANTOS; GONCALVES, 1997). A espectroscopia vibracional é composta pelas técnicas
no infravermelho, Raman e Terahertz. A intensidade dos espectros do infravermelho e
Raman serd diferente devido o fenémeno fisico que comanda cada uma delas. Assim,
essas duas espectroscopias se tornam complementares na investigacdo das vibragdes
moleculares, sendo frequentemente aplicadas na consecucdo de informacgbes sobre a
composi¢do quimica e estrutura molecular (FERRARO , 2003; SALA, 2008).

A espectroscopia Raman caracteriza substancias com base no espectro obtido a
partir dos feixes espalhados que pode ser associado com a composic¢ao quimica e estrutura
molecular das amostras (SANTOS et al., 2019). Foi descoberta em 1928 pelo fisico
indiano Chandrasekhara Venkata Raman quando estudava o espalhamento da luz,
argumentando sobre a natureza quantica da luz no experimento de Compton. Dada a
reconhecida importancia da descoberta, foi-lhe concebido o Prémio Nobel de Fisica em
1930 (ULF, 1993).

Baseias-se nas transi¢cGes vibracionais discretas que acontecem no estado
eletronico da molécula, fornecendo informagdes sobre seus modos vibracionais. Dessa
forma, quando a amostra é irradiada com uma luz monocromatica visivel ou
infravermelha proxima de um laser, é possivel obter algumas informacdes fisicas do
composto determinado, como também, informacgdes sobre a estrutura molecular a partir
da radiacdo difratada (ou espalhada). Isso acontece devido 0s niveis de energia
vibracional na molécula passar de um estado de colisdo de curta duracédo e alta energia,
retornando a um estado de energia mais baixo pela emissdo de um féton (HERRENO,
2008).

A dispersdo Raman compreende uma ampla variedade de fenémenos de disperséo
da luz, ocorrendo alteragdes no comprimento de onda quando as particulas dispersantes
forem pequenas comparadas com o comprimento de onda da luz, sendo exposto como
efeito de dispersdo inelastica da luz (ULF, 1993). A natureza da luz dispersa depende do
tipo de amostra presente, reforcando a importancia desse fenbmeno como uma ferramenta
de pesquisa (BOHNING; MISHRA; CHOUDHURY, 1998).
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O espalhamento Raman pode ocorrer na forma elastica (Rayleigh) e inelastica. No
espalhamento Rayleigh (energia elastica) o feixe incidente e a radiacdo espalhada
possuem a mesma frequéncia, nele uma determinada amostra recebe radiagoes
eletromagnéticas com uma determinada frequéncia, sendo elevada a um estado
vibracional virtual e retornando para 0 mesmo estado vibracional inicial. Isso implica na
emissdo de uma radiacdo eletromagnética de mesma frequéncia e mesma energia que a
incidida, conforme Figura 1. O espalhamento Stokes ocorre quando a radiacéo espalhada
é de frequéncia inferior que a incidente, ou seja, quando uma molécula é excitada do seu
estado fundamental para um estado virtual, podendo absorver ou emitir um féton de
energia uma pequena parte da radiacdo é espalhada inelasticamente. A molécula também
pode estar em um nivel vibracional mais elevado, diante disto a radiacéo espalhada com
frequéncia maior que a fonte de excitagdo é chamada de espalhamento anti-stokes
(HOLLER; SGOOK; CROUCH,2009).

Figura 1 - Diagrama do nivel de energia do espelhamento Raman
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Fonte: Adaptado de Jablonski (1933).

O espalhamento anti-stokes apresenta picos menos intensos que 0S pPicosS
correspondentes ao espalhamento Stokes, por este motivo 0s equipamentos Raman
consideram somente a regido Stokes do espectro. Os espectros Raman sdo geralmente
apresentados com a abcissa definida pelo deslocamento do nimero de onda (cm™) que é
proporcional a diferenca de energia entre a radiacdo espalhada e a da fonte, a ordenada é
representada pela intensidade do sinal (SGOOK; HOLLER; CROUCH,2009). Sendo
assim, a espectroscopia Raman, geralmente, apresenta uma natureza ndo destrutivacomo
uma de suas principais vantagens, como também considerada uma técnica rapida.
Entretanto, uma limitacdo para esta técnica é a baixa qualidade de sinal para amostras
opacas ou escura, bem como a presenca de ruidos ocasionados pela fluorescéncia
(SANTOS et al., 2019).
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A espectroscopia Raman registra a intensidade da radiacdo espalhada pelas
moléculas, resultando na alteracdo da polarizacéo das ligacfes devido ao campo elétrico
da radiacdo incidente, ocasionando a um estado eletronico virtual. A intensidade Raman
depende da polarizabilidade da molécula, concentracdo do grupo molecular, intensidade
da fonte e isso torna-o bastante complexo. As intensidades das bandas Raman séo
diretamente proporcionais a concentracdo do analito na amostra. Para uma mesmaamostra
0s espectros Raman apresentam menos bandas que os espectros no infravermelho,
tornando mais simples as medidas quantitativas (BOUGEARD; SCHADER, 1995)

3.3 Uso da espectroscopia vibracional para monitoramento de caracteristicas
genéticas em produtos agricolas

As técnicas espectroscdpicas vibracionais sdo ferramentas de deteccdo néo
destrutivas e altamente utilizadas devido a facil utilizacdo, rapidez e simplicidade. De
maneira geral, as técnicas espectroscopicas permitem investigar uma amostra para obter
informacdes de carater qualitativo ou quantitativo a partir de informacGes detalhadas
sobre os niveis de energia das espécies em estudo. A espectroscopia vibracional
proporciona maior riqueza de detalhes, devido as transicdes vibracionais e rotacionais,
obtendo orientacOes sobre a natureza das ligacbes quimicas e geometria molecular, tais
informagBes sdo caracterizadas através dos espectros (FARIA; SANTOS;
GONCALVES, 1997). A espectroscopia Raman € um tipo de espectroscopia vibracional
que emprega a interacdo da radiacdo eletromagnética com a matéria, obtendo informac6es
sobre a estrutura molecular e as ligagdes quimicas presentes (SILVA et. al, 2013). A
deteccdo de material transgénico através do uso das espectroscopias no infravermelho
proximo, visivel e Raman vem sendo comprovadas por algumas publicacdes e destacam
0 éxito dessas ferramentas (LEVANDI et al., 2008; XU et al., 2014). Essas técnicas sao
normalmente utilizadas aliadas a métodos de analise multivariada para analise direta das
amostras (LAVINE e WORKMAN, 2013). Neste sentido, diversos estudos tém
investigado 0s organismos transgénicos a partir de técnicas espectroscopicas.

Xu et al.(2014) utilizaram técnicas espectroscopicas e analise multivariada para
identificar organismos transgénicos, dispondo dos métodos quimiometricos para

classificacdo na analise da obtencdo dos espectros para diferenciacdo de arroz
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transgénico. Assim, 0s autores observaram que o modelo de analise discriminante de
minimos quadrados parciais e a espectroscopia Raman apresentaram resultados com uma
maior precisdo, mostrando que a espectroscopia Raman, juntamente com os métodos
quimiometricos podem ser eficazes na diferenciagéo do arroz transgénico.

Baranski e Baranska, (2008) aplicaram a espectroscopia FT-Raman para
discriminar os tecidos transgénicos e 0s materiais que nao pertenciam a essa classe,
mostrando os rearranjos geneticos. Através da analise de agrupamentos analisaram tecido
vegetal de cenouras transgénicas e de folhas de sementes de tabaco, permitindo obter uma
separacao das amostras, mostrando uma discriminacao entre as especies transgénicas e 0s
materiais que ndo pertenciam a essa classe. Os autores concluiram que a espectroscopia
Raman apresenta é uma técnica valiosa para a discriminagdo de sementes transgénicas,
obtendo informacdes sobre a condicdo genético sem a necessidade de destruicdo da
amostra (BARANSKI; BARANSKA, 2008).

Liu (2016) utilizou a quimiometria acoplada a espectroscopia Terahertz para
identificar 6leo de milho transgénico, mostrando que os modelos de analise discriminante
por minimo quadrados parciais (PLS-DA) aplicados a dados espectroscdpicos conseguem
classificar 6leos transgénicos e ndo transgénicos com precisao, porém sendo melhor para
o0 conjunto de validacdo. Nessa mesma perspectiva, Xu et al. (2015) usou a espectroscopia
Terahertz combinadas com métodos quimiometricos como ferramentas para discriminar
propriedades semelhantes da proteina transgénica. Os resultados mostraram que as
técnicas espectroscopicas e 0s métodos quimiometricos podem ser novas formas
possiveis de diferenciar essas proteinas. As técnicas espectroscopicas oferecem beneficio
de evitar trabalhos demorados e analises quimicas e sensoriais caras. O uso dessa técnica
para determinar amostras transgénicas € benéfico para esse ramo, mostrando potencial

aplicacdo para a discriminacao de produtos transgénicos.

3.4 Tratamento quimiometrico de dados obtidos por espectroscopia Raman

A quimiometria utiliza métodos matematicos e estatisticos com o objetivo de
planejar ou otimizar procedimentos experimentais para extrair o maximo de informagoes
de dados quimicos, possibilitando a analise de dados de maior complexidade. Essa area é
direcionada aos estudos de dados quimicos e o0 seu surgimento veio com a evolugéo de
equipamentos de analise de dados. Tais equipamento sdo fundamentados na matematica,
estatistica e computacdo, mas os problemas que se visa resolver sdo de origens e de
interesse quimica (ALMEIDA et. al, 2015; BOVOLINI, 2010).
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Os dados Raman sao baseados no efeito Raman, isto €, a radiacéo eletromagnética
sofre espalhamento inelastico. Esse espalhamento possui intensidade relativamente baixa
e polarizagdo. Deste modo, o tratamento dos dados obtidos requer etapas de pré-
processamento diferentes daquelas utilizadas em espectroscopia no infravermelho (1V)
(BURGER; GELAD, 2005). Além disto, os espectros Raman sdo afetados pela
interferéncia de raios cosmicos que séo portadores de cargas que ocasionam discrepancia
no espectro, geralmente aparecem em picos estreitos, positivos e com largura de banda e
em posicoes aleatorias (ZHANG e HENSON, 2007).

A estatistica multivariada é indispensavel no tratamento de dados espectrais
Raman, pois esses métodos permitem a construcdo de modelos capazes de distinguir
diferencas espectrais de amostras (HORTOR et al., 2011; O’CONNELL et al., 2010). A
correcdo de linha de base pode ser feita pela aplicacdo de polindmios como minimos
quadrados ponderados ou assimétricos (EIERS E BOELENS, 2005) e por métodos de
derivacdo (SMITH; HUFF; GORDON, 2016). Os problemas envolvendo diferencas de
escala podem ser corrigidos pelos métodos de normalizagdo acentuando o vetor unitario.
Os problemas que acarretam mudanca na linha de base séo ocasionados pela fluorescéncia
e dispersdo gque induzem a mudanca desiguais de amplitude em diferentes nimeros de
ondas e normalmente ndo estdo relacionados a composicdo quimica da amostra. Os
valores calculados da mediana envolvem uma funcdo gaussiana para evitar a
descontinuidade da linha de base (VIDAL; AMIGO, 2012; FRIEDRICHS, 1995).

A selecéo incorreta da ordem polinomial pode afetar algumas bandas Raman,
como também afetar ruidos de alta frequéncia e, consequentemente, poder apresentar
dados incoerentes (ZHAO et al., 2007; ESMONDE-WHITE; ESMODE-WHITE;
MORRIS, 2011). Além disso, o registro dos espectros de um determinado material pode
ser realizado em momentos e condicdes distintas, produzindo disparidade nos niveis de
intensidade. Com isso, 0 processo de normalizacdo € uma etapa importante do pre-
processamento, sendo responsavel pelo tratamento dessa diferenca nos niveis de
intensidade. Sendo assim, esse tipo de processamento exerce a funcdo de verificar a
intensidade de uma determinada banda Raman entre os espectros registrados é o mais
semelhante possivel (BOCKLITZ et al., 2011; RANDOLPH, 2006).

A presenca de picos cosmicos dificulta a analise dos dados multivariados,
podendo inserir variaveis equivocadas nas técnicas de regressdo e nas curvas
multivariadas, bem como, podendo ocasionar erros na analise de classificacédo e causando

distorcdes nas direcdes da analise de componentes principais (PCA) (ZHANG e
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HENSON, 2007). Os raios cdsmicos (spikes) sdo picos estreitos de intensidade variada e
geralmente possuem semelhanca as bandas Raman que causam interferéncias nos
espectros. A identificagédo e eliminagdo desses raios (spikes) presentes nos espectros sao
fundamentais, visto que podem camuflar ou corromper bandas de interesse quimico,
limitando a execucdo dos métodos de analise de dados.

Algoritmos de suavizagdo ou aplicacdo de filtros medianos podem auxiliar na
remocao ou deteccdo dos raios cosmicos. Porém, como a resolugdo espectral Raman
apresenta um nivel alto, levando a espectros estreitos, os algoritmos medianos podem
interferir nesses tipos de bandas. Assim, métodos de filtragem baseado na resolucao
espectral, podem ser usados para filtrar todos as caracteristicas intensas que sao mais
estreitas que a resolucdo espectral inerente (KATSUMOTO e OZAKI, 2003; LAGO;
JULIANO; KASCHERES, 1995; ZHANG e BEN-AMOTZ, 2002).

O sinal bruto do Raman possui ruidos que expandem componentes de alta e baixa
frequéncia e a diferenciacdo amplifica essas componentes. A linha de base também
contém componentes de baixa frequéncia comparados as bandas Raman. O ruido nos
dados pode ser corrigido pela execucdo de métodos de suavizagdo Savitzky-Golay e
suavizacdo por Kernel que sdo aplicados ap6s a diferenciacdo e sdo baseados na
aplicabilidade de um filtro polinomial. Relativamente, polinbmios de menor grau e
janelas maiores oferecem uma maior suavizagao, porém, a distorcdo desses parametros
pode ocasionar desaparecimento de picos importantes (GAUTAM et al., 2015; SACRE
etal., 2014).

A etapa de pré-processamento é fundamental para o sucesso da analise
multivariada, fazendo com que as condicdes da matriz de dados sejam melhoradas para
que as informacdes sejam exploradas com eficiéncia. Métodos de processamento de
dados como derivacéo e suavizagdo usando algoritmo Savitzky-Golay, normalizacdo dos
espectros, correcdo de sinal multiplicativo e centralizacdo dos dados na media sdo alguns
métodos que podem ser utilizados para esse procedimento (RINNAN; VANDENBERG;
ENGELSEN, 2009).

Os métodos estatisticos consideram amostras e variaveis, extraindo informagdes
complementares dos dados, irrealizavel pela andlise univariada. A andlise de
componentes principais (PCA) e a analise hierarquica de clusters (HCA) pertencem a
classe dos métodos ndo supervisionados em que, a separacdo das classes acontece sem a
necessidade de informacGes sobre as amostras para a formacdo de agrupamentos entre as

mesmas. J& a anélise discriminante linear (LDA), algoritmo K-Nearest Neighbor (KNN),
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analise discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA) e a modelagem
independente suave por analogia de classe (SIMCA), pertencem aos métodos
supervisionados, nos quais é necessario ha existéncia de informacdes previas sobre
caracteristicas das amostras para a construcao do modelo (BRERETON, 2012).

O pré-processamento € uma manipulacdo matematica e é realizada apos os dados
serem organizados em matrizes. Geralmente, a matriz de dados precisa passar por um pre-
processamento para remover ou reduzir efeitos irrelevantes para o objetivo da modelagem
(BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998). Os pré-processamentos podem ser usados nas
linhas e/ou colunas, isto é, nas variaveis e/ou nas amostras. Assim, quando a aplicacao do
pré-processamento acontece nas colunas, considera-se todas as amostras em uma variavel
por vez. Por sua vez, quando a aplicacdo acontece nas linhas, considera todas as variaveis
em uma amostra por vez (FERREIRA, 2015). Dentre algumas etapas de pré-

processamento, temos:

Normalizacao

As respostas analiticas obtidas pelos métodos instrumentais ficam dependentes de
variacGes multiplicativas e aditivas, isto significa uma diminuicdo ou aumento no sinal
medido. As variacdes de intensidade que acontecem por meio das fontes de radiacéo,
mudangas experimentais ou pela resposta do detector séo tipos de variacdes indesejadas.
Essa variacdo nao desejada em um determinado conjunto de dados pode ser solucionada
por meio da aplicacdo de algum pré-processamento de normalizacdo (SOUZA; POPPI,
2012; SHIPP; SINJAB; NOTINGHER, 2017).

Esse pré-processamento remove e minimiza as variagdes sistematicas das amostras
(BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998). Segundo Gemperline (2006) a normalizacdo pode
ser obtida pelas seguintes informacoes:

e Normalizacdo pela rea, onde divide cada variavel por uma constante, deixando
as varidveis em uma mesma escala, isto é, a constante é a soma dos valores
absolutos das variaveis de uma determinada amostra;

¢ Normalizagdo pelo minimo e maximo, onde uma transformacé&o linear é aplicada
aos valores referentes a resposta Y no intervalo de minimo e maximo (0 e 1);

e Normalizagdo vetorial (NVU- do inglés, Unit Vector Normalization) divide os

valores de cada niUmero ou comprimento de onda pela norma do espectro, fazendo
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com que ele seja um vetor unitario e assim conseguindo fazer a correcdo do

espectro.

MSC

A correcdo do espalhamento multiplicativo (MSC — do inglés, Multiplicative
Signal Correction) é um pré-processamento muito utilizado, o qual usa a regressao de
cada espectro contra um espectro médio do conjunto de calibragdo (espectro de
referencia). Portanto, a correcdo dos espectros € feita pela subtracdo dos valores originais
o coeficiente linear da reta de regressdo, sendo dividida pela inclinacdo da mesma
regressdo (NAES; MARTENS, 1989). Assim, a técnica calcula o espectro médio x , para
cada espectro individual x;, e os coeficiente lienar (a:) e angular (b:) sdo estimados por
regressao para corrigir cada espectros originais, conforme as equacdes abaixo (BORIN et
al., 2007; MORGANO, 2005).

xi = ai + xbi Equacdo (1)

_ Xi=q ~
Xi corrigido — Lbi Equagao (2)

SNV
A variacdo normal padrdo (SNV- do inglés, Standard Normal Variate) é um

procedimento matematico aplicado para corrigir interferéncias de espalhamento e efeitos
de espalhamento multiplicativo entre diferentes amostras (LUYPAERT, et al., 2004). A
SNV ¢ similar a MSC, porém sédo distintas. Por mais que ambas as técnicas tenham a
finalidade de corrigir a linha de base, a SNV remove o espalhamento a partir da
normalizacdo de cada espectro pelo desvio padrdo, isto €, padroniza cada espectro
utilizando apenas os dados desse espectro (NAES; MARTENS, 1989). A SNV corrige o
espectro individualmente, podendo ser aplicado quando ha uma maior variabilidade entre
um conjunto de espectros (COSTA FILHO, 2003). A correcéo realizada pela SNV é feita
subtraindo o espectro inteiro x;;, pela média do mesmo espectro X, divido pelo seu desvio
padrdo. Portanto, 0 SNV ndo precisa de um espectro “ideal” para realizar a corre¢cdo dos

espectros, Equacédo 3 e 4 (LUYPAET et al., 2004; COSTA FILHO, 2003).

n K Equacéo (3)

Média do espectro: x = ), )

j=1
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. N 0. CF =+ /) N Equacéo (4
Espectro corrigido: xisvvy = . . quagao (4
\/2=1 Xij—®
p—1

Onde, x representa uma matriz (nxp) com espectros e comprimento de onda, x; € a média

do vetor contendo o espectro i da matriz x.

Correcdo de linha de base

Métodos de ajuste polinomial sdo simples e eficientes, podendo também serem
aplicados para correcdo de linha de base e para remocéo de interferéncias de fundo. O
método de correcdo de linha de base por Minimos Quadrados Ponderados (WLS, do
inglés Weighted least squares) utiliza a variavel que é referente a linha de base procedente
do fundo e ajusta uma linha de base para cada espectro, identificando o sinal analitico e
determinando quais vaiaveis estdo acima da linha de base (CHEN et al., 2006)

Como as medidas de espalhamento Raman sdo afetadas por efeitos
multiplicativos, aditivos e pela curvatura da linha de base, ocasionada pela fluorescéncia,
o algoritmo WLS é eficiente para corrigir essas variacdes. Esse algoritmo tem uma linha
de base de referéncia, fazendo o ajuste frequentemente aos pontos vizinhos do espectro
que estdo acima ou abaixo dessa linha de base de referéncia. E para isso polinémios de
ordem 2 ou 3 sdo mais utilizados para organizar a linha de referéncia, devido o
comportamento da variacdo de linha de base do espectro ocasionado pela fluorescéncia
(CHEN et al., 2006).

Derivacao

A derivada € um dos pré-processamento mais utilizados. Esse método consegue
reduzir o efeito do espalhamento da luz, removendo os efeitos aditivos que aparecem aos
espectros. A primeira e segunda derivada ressalta os picos e a relagéo entre eles. A
primeira remove deslocamentos constantes da linha de base e a segunda elimina a
variacdo linear da linha de base (FERRAO, 2000; NAES et al., 2002; TAYLOR;
FRANCIS, 2006). Conforme a morfologia das particulas pode aparecer inclinacdo na
linha de base dos espectros. Assim, a primeira e segunda derivada podem reduzir esses

efeitos dos dados espectrais, fazendo com que as informagOes dos diferentes
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comprimentos de onda sejam evidenciadas (FERRAO, 2000; PIZARRO; ESTEBAN-
DIEZ; GONZALEZ-SAIZ, 2004; MORGANO, 2005). Uma desvantagem vista nesse
procedimento é que a presenca dos ruidos nos espectros originais pode ser mais
proeminente, e isso diminui a relagéo sinal/ruido (CHEN et al., 2006). Por outro lado,
esse tipo de processamento beneficia problemas de sobreposicdo espectral, isolando
bandas que sao distintas e destacando estrutura fina dos espectros originais (LUYPAERT
et al., 2004). Vérios algoritmos sdo usados para o calculo das derivadas, sendo a derivada
de Savtzky-Golay a mais empregada para retirar ruidos que ndo sdo importantes (SOUSA,;
2005).

Suavizagéo
A suavizacdo é a mais comumente utilizada para dados espectroscopicos, pois

reduz o ruido de fundo mantendo as caracteristicas de interesse. Para 0 uso desse
processamento escolhe o nimero de pontos a serem suavizados (STEVENS; RAMIREZ-
LOPEZ, 2017). Essa técnica de pré-processamento é expressa pela seguinte equacao:

1 ~
Si=+ Z;.W:—le[z + Jj] Equacéo (5)

Onde, x é o espectro original (i= 1,2,3,...), Si € 0 espectro depois da aplicacdo da
suavizacdo e M é o nimero de pontos utilizado na média movel.

A suavizacdo pelo filtro Savtzky Golay ajusta um polindmio em uma regido
simétrica em torno do ponto de interesse. O valor desse ponto é substituido pelo valor
previsto dado pela fungéo ajustada (RINNAN; VANDENBERG; ENGELSEN, 2009). Os
filtros Savitzky Golay atuam sobre o sinal analitico ao inves da frequencia que compem
o sinal. Este procedimento envolve a derivada matematica de uma fungéo, isto € a funcao
€ 0 espectro de uma detreminada amostra em varios comprimentos de onda. Este tipo de
filtro € aplicado a sinais analiticos que apresentam picos estreitos, podendo aparecer
distor¢des quando o nimero de pontos de intervalo é aumentado. Assim , o filtro SG se
torna seletivo, ou seja, incapaz de diferenciar ruido e sinal, podendo remover informagdes

importantes contida no sinal no processo de suavizacdo de ruido (OTTO, 2007).
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3.4.1 Construcao de modelos multivariados

No ramo da andlise multivariada a calibracéo se destaca. A calibracdo resulta na
obtencéo e validagdo de um modelo matematico, relacionando a informacao obtida por
um equipamento com a propriedade da amostra (GEMPERLINE, 2006). Os métodos de
calibracdo multivariada podem ser associados as analises espectrofotométricas de
multicomponentes, permitindo determinar pardmetros fisico-quimicos ou concentracéo
de varios analitos ao mesmo tempo em uma amostra (ARAUJO et al., 2001). A calibracao
multivariada permite determinar propriedades de varios analitos simultaneamente em
uma amostra, estabelecendo relacdo entre a resposta do instrumento e a propriedade de
interesse. (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998).

Segundo Johnson e Wichern (1992), técnicas de analise multivariada podem ser
aplicadas tanto para predi¢do quanto para analise de relacdo entre variaveis. Dentre 0s
métodos mais empregados para construcao de modelos estdo a Regressao Linear Multipla
(MLR), Regressdo por Componentes Principais (PCR) e Regressdo por Minimos
Quadrados Parciais (PLS) (MARTENS; NAES, 1996).

Para a construcdo de um modelo de calibracdo multivariada o conjunto de dados
é dividido em conjunto de calibracéo, validacéo e predicdo. A matriz X corresponde as
variaveis independentes relacionados ao sinal instrumental, como exemplo os valores de
absorbancia dos espectros. O vetor Y indica variaveis dependentes, referente as
propriedades de interesse, como exemplo, as concentracdes das amostras definidas pelo
método de referéncia (BRAGA; POPPI, 2004). Assim, a matriz X é formada por n linhas
(espectros) e m colunas (comprimento de ondas diferentes). A matriz Y também pode ser
construida, por n linhas (valores de concentracdes de diferentes amostras) e g colunas
(ndimero de diferentes analitos presentes na amostra) (NAGATA; BUENO; PERALTA-
ZAMORA, 2001).
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Figura 2 - Organizag&o dos dados para calibragdo multivariada
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Fonte: Cruz (2018).

3.4.1.1 Regressdo por Minimos Quadrados Parciais (PLS)

O método da regressdo por minimos quadrados parciais (PLS, do inglés “Partial
Least Squares”) trabalha os dados multivariados de forma a descobrir maior covariancia
entre a matriz de dados espectrais e o vetor Y (VANDEGINSTE et al., 1988). O PLS é o
método de regressdo que consiste na retirada de informacdes de absorbancia do conjunto
de dados da matriz X, correlacionando com informacdes retiradas de conjunto de dados
de referéncia (vetor Y) a partir de opera¢es matematicas. Assim, a obtencdo das variaveis
latentes (VL) é feita pela combinagdo da matriz X com o vetor Y. A variavel latente tem
como objetivo alcangcar a méxima covariancia entre as concentracfes das espéecies e 0s
espectros. Para construcdo do modelo de calibragdo um numero de varidvel latente é
usado de maneira que favoreca um menor erro de previsdo, isto €, a diferenca entre os
valores previstos pelo modelo e valores de referéncia sejam o menor possivel (WOLD;
SJOSTROM; ERIKSSON, 2001).

A técnica de calibracdo dos modelos PLS é a regressdo mais utilizada a partir de
dados de primeira ordem, podendo realizar a previsdo das amostras ndo necessitando
conhecer todos os componentes presentes nas amostras (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ,
1998). Apos a etapa de calibracdo, modelos de validacdo séo construidos para um
conjunto de amostras, onde as variaveis independentes obtidas séo utilizadas em conjunto

com o coeficiente de regressdo para o célculo de valores previstos para a variavel
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dependente. No processo de validagdo (interna e externa) as amostras das quais as
variaveis dependentes sdo conhecidas para estabelecer uma comparacao entre os valores
previstos pelo modelo e valores conhecidos previamente a partir de uma metodologia
padrdo (HAALAND; THOMAS, 1988). Portanto, a regressdo PLS decomp®e a matriz X
e Y em um conjunto de fatores ortogonais comuns e em um conjunto de pesos especificos.
Isto é demostrado nas equacdes seguintes (BRUNS; FAIGLES, 1985).

X=T.PT Equacéo (6)
Em que T é a matriz de score e P é a matriz de pesos.

Y=U.CT Equacéo (7)
Em que U € a matriz de score e C é a matriz de pesos.

Assim, estabelece uma relacdo entre a matriz de scores de X e Y, através de uma
regressdo linear (Equagéo 8). Desta maneira, a matriz U (scores Y) podem ser previstos
a partir da matriz T dos escores de X, e assim a variavel de interesse pode ser prevista por
meio dos dados espectrais contidos em X. Portanto, os métodos de calibracdo
multivariada permitem a analise com a presenca de interferentes, desde que estejam
presentes na amostra utilizada para a construcdo do modelo de calibragdo. Assim, a
calibracdo multivariada relaciona mais de uma resposta instrumental com a propriedade
de interesse (VANDEGINSTE et al., 1988).

U=bT+e Equacao (8)

3.4.1.2 Anélise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais — PLS-DA

A analise discriminante por minimos quadrados parciais € uma técnica de
classificacdo linear que combina as caracteristicas de regressao de minimos quadrados
parciais com o poder de discriminacdo. Este método é baseado na regressao PLS e procura
umas variaveis latentes com uma covariancia maxima com as variaveis Y. Quando um
modelo PLS-DA ¢ desenvolvido, é importante selecionar o numero ideal de variaveis
latentes (LV) e, geralmente, é feita com base na validacéo cruzada. A validagdo cruzada
é realizada a partir da divisdo de amostras em grupos de validagdo cruzada, isto €, cada
grupo e retirado do conjunto de treinamento uma por vez, sendo comum quando 0 niUmero
de amostras € pequeno. Assim, o0 modelo é calibrado com as amostras de treinamento
restantes e logo apos sdo usadas para prever as amostras do grupo de validacdo cruzada
(BALLABIO; CONSONNI,2013).
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No PLS-DA ¢ estabelecida uma relacéo linear entre a variavel dependente (Y) e
as variaveis independentes (X). Tanto o PLS-DA quanto o PLS sdo baseados na analise
de componentes principais (PCA), ou seja, a matriz X é decomposta em duas matrizes,
scores e loadings, buscando a mé&xima covariancia entre as matrizes de X com Y. No
modelo PLS-DA a matriz Y contém informacdes sobre as classes das amostras e no PLS
a matriz 'Y contém os valores de informacGes de uma propriedade de interesse
(FERREIRA, 2015).

O desenvolvimento do modelo consiste em duas etapas: o treinamento/calibracéo
e o teste/validacdo. A primeira etapa investiga as propriedades dos dados, disposto a
encontrar um modelo para o seu comportamento. J& na segunda etapa algumas amostras
que ndo participam da calibracdo sdo usadas para avaliar a qualidade do modelo
construido (GELADI; KOWALSKI, 1986).

O PLS-DA é aplicado neste trabalho com o intuito de correlacionar os dados
espectroscopicos Raman (matriz X) com os dados de composigdo (matriz Y) para a
construcdo de um modelo de classificagdo, permitindo a previsdo de componentes

desejados a partir de um espectro medido.

3.5 Figuras de Mérito

O desenvolvimento de um método analitico requer a avaliacdo e verificacdo da
confiabilidade, no qual, é regulamentada e orientada por 6rgaos de fiscalizacdo, como o
Instituto Nacional de Metrologia, Normalizacdo e Qualidade Industrial (INMETRO) e a
Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA), demonstrando a eficiéncia do
método sendo adequado para determinado proposito, em que esse processo € denominado
validagdo. O processo de validagdo é importante para verificar se um método satisfaz o
seu objetivo conforme o nivel de confianca estatistica. Os calculos dos parametros de
validagdo sdo feitos baseados na calibracdo entre um sinal analitico, referente ao analito,
e o valor de referéncia. Todavia, o sinal analitico é pertencente tanto a matriz quanto ao
analito, isto é, sendo referente a analise multivariada (WILLIAMS; SWINKELS;
MAEDER, 1992; SILVA, 2012; SILVA; FERREIRA; BRAGA, 2021).

Lorber definiu o Sinal Analitico Liquido como sendo a parte do sinal analitico que
provém do analito, isto é, ortogonal as subvencdes de outros possiveis constituintes
presentes na amostra. Inicialmente, o método de NAS foi proposto para modelos de

minimos quadrados classicos (CLS — classical least squares), e posteriormente para uma
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aplicacdo mais ampla em calibracdo multivariada modificou-se 0 método e, assim, sendo
possivel utiliz&-lo em métodos de PCR e PLS (LORBER, 1986).

Um método de calibracéo multivariada robusto precisa ser calibrado com amostras
representativas. E para isso, sdo feitas remocao de amostras anomalas (outliers) e selecéo
de amostras de calibracdo. Em que sdo consideradas amostras anémalas quando
apresentam um alto valor de influéncia no modelo (laverage) e, portanto, ndo sendo bem
modeladas e previstas (WILLIAMS; SWINKELS; MAEDER, 1992; SILVA, 2012).

O desempenho dos modelos de classificacdo pode ser avaliado por diferentes
parametros que sao baseados em possiveis respostas binarias, como: verdadeiro positivo
(VP — 0 modelo classifica como positiva quando a amostra é realmente positiva), falso
positivo (FP — o modelo classifica como positivo uma amostra negativa), verdadeiro
negativo (VN - o modelo classifica como negativa quando a amostra é realmente
negativa), e o falso negativo (FN — o modelo classifica a amostra como negativa, quando
esta é positiva) (VALENTINI; SOMMER; MATIOLI, 2007; MORAIS, 2014).

A avaliacdo dos modelos de calibracdo é feita a partir de figuras de mérito
multivariadas, como forma de julgar o desempenho dos métodos quimiométricos. Entre
algumas delas estdo: Sensibilidade Analitica, Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico
da Previsdao (RMSEP), coeficiente de correlacdo (R2), Limite de Deteccdo (LOD), Raiz
Quadrada do Erro Médio Quadrdtico da Validacdo Cruzada (RMSECV) e
Seletividade/Especificidade Analitica (OLIVERI et al., 2006; OLIVERI; FABER, 2009).

Seletividade/Especificidade analitica

Na validag&o a seletividade é o primeiro método a ser analisado, e indica a medida
do grau de sobreposicdo entre o sinal da espécie de interesse e os interferentes presentes
na amostra (VESSMAN et al., 2001). Assim, se um método nao for seletivo, parametros
como precisdo, exatidao e linearidade podem se comprometerem, portanto, € importante
que a seletividade seja executada continuamente durante o processo e validacdo do
método (VALENTINI; SOMMER; MATIOLI, 2007). A seletividade/especificidade
corresponde a fracdo de amostras que ndo pertencem a classe e sdo classificadas
corretamente como ndo pertencentes a classe (OLIVERI; DOWNEY, 2012):

Especificidade =

g Equacéo (9)
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Sensibilidade Analitica
A sensibilidade é a fracdo das amostras classificadas corretamente na classe
modelada, sendo apta pelo modelo, medida pelo nivel de confianca do espago das classes
(OLIVERI; DOWNEY,2012):

Sensibilidade = e

" Equacéo (10)

Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico da Previsdo (RMSEP) e da Validacao
Cruzada (RMSECV)

A raiz quadrada do erro médio quadratico da previsdao (RMSEP) e de calibracéo
(RMSEC) é expresso através da exatiddo que demonstra o grau de concordéncia entre o
valor estimado pelo modelo multivariado e o valor tido como verdadeiro obtido pelo
método de referéncia. (BRERETON, 2000).

A avaliacdo da exatiddo de um modelo pode ser feita conforme as equacdes (9) e
(10) (FERREIRA, 2015):

vy | — 91)2 «
RMSEP = Ziss (1= 90 Equacdo (11)
I
VYL, (yi— §i)? Equacéo (12)
RMSECV = —

Onde,

Yi = valor de referéncia

Yi = valor previsto da amostra
I = numero de amostras na validacéo cruzada
A = variaveis latentes
Curva ROC
Para modelos de classificacdo é possivel usar a area abaixo da curva (AUC) de
caracteristicas de operacdo do receptor (ROC - Receiver Operating Characteristic)

permite uma melhor visualizacdo de informacdes (BRERETON, 2018). A area sob a
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curva representa o desempenho de um algoritmo no espaco ROC, e quanto mais proximo
do valor unitario, melhor serd o desempenho do classificador (GONZAGA, 2011).

Por sua vez, a curva ROC é uma ferramenta que avalia a conformidade e o
desempenho de um modelo de classificagdo (GONZALEZG et al., 2014). Nesta curva 0s
valores das figuras de mérito sensibilidade e especificidade sdo representadas a partir de
um grafico cartesiano que facilita a selecdo de classificadores por seu desempenho
(FAWCETT, 2006).

Para a andlise da curva ROC é tracado uma curva sob 0s eixos cartesianos,
indicando valores da fracdo de falsos positivos (especificidade) no eixo das abcissas e
valores da fracao de verdadeiros positivos (sensibilidade) no eixo das ordenadas. O ponto
ideal € indicado pela seta mostrado na Figura 3 e quanto mais proximo a curva estiver
deste ponto, maior sera a capacidade de discriminacdo do modelo. A regido triangular
sombreada indica uma area em torno de 0,5 mostrando uma predicdo aleatoria. A reta
diagonal pontilhada mostra os valores de especificidade e sensibilidade sdo iguais, diante
disto, o ponto da curva que cruza essa semi diagonal é a taxa de erro igual (ERR)
(SOVIERZOSKI, 2009). Portanto, as figuras de mérito sdo indicadores quantitativos do

escopo e do bom desempenho das técnicas.

Figura 3 — Curva ROC hipotética
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Fonte: Sovierzoski (2009).
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4 MATERIAL E METODOS

As medidas espectrais foram realizadas no Laboratdrio Avancado de Tecnologia
Quimica (LATECQ) da Embrapa Algodao, localizado na cidade de Campina Grande,
estado da Paraiba. O tratamento dos dados obtidos foi realizado no Laboratorio de Sintese
Inorganica e Quimiometria (LabS1Q/CCT/UEPB).

4.1 Amostras

As amostras das sementes de algoddo convencionais e transgénicos foram da
cultivares de algodéo - BRS Aroeira (convencional) e a BRS 268 RF (transgénica). As
sementes coletadas foram limpas, deixando-as sem residuos de fibras, acondicionada em
sala climatizada por 24 h a temperatura de 20°C e umidade relativa de 65%.

Cada semente foi seccionada no sentido longitudinal em duas faces opostas para
obtencg&o dos espectros. A construgdo dos modelos de classificacao foi realizada com 20
amostras individuais de sementes de cada cultivar. Para cada semente foram obtidos seis
espectros, sendo trés repeticbes para cada lado da semente. Totalizando um conjunto de
dados com 120 espectros. Devido a baixa qualidade e a relagdo sinal/ruido 20 espectros

precisaram ser excluidos do conjunto de dados.

4.2. Instrumentacdo analitica

As medidas espectrais foram adquiridas por meio do espectrometro Ramanportatil
modelo Mira Cal DS da marca Metrohm (Figura 4), com faixa espectral de 400 a 2300
cm?, resolucdo espectral de 8-10 cm™, que possui um tnico laser de comprimentode onda
de 785 nm £ 0.5nm e poténcia de aproximadamente 100 mW e interface USB
2.0 com fonte de alimentagéo de transmisséo de dados com cabo USB.
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Figura 4 - Espectrdmetro Raman Portétil

Fonte: Metrohm.com (2020)
4.3 Tratamento dos dados
Os dados espectrais foram tratados utilizando o pacote PLS Toolbox, verséo 6.0.1
da marca Eigenvector, escrito em MATLAB®.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1 Analise dos espectros RAMAN

As medidas nas sementes foram processadas em duas condi¢cdes para leitura
efetiva. Inicialmente, nas sementes intactas e, depois, com as sementes cortadas que
possiveis interferéncias do tegumento da semente fossem superadas, ou tivessem minima
interferéncia devido a coloracao, de cor preta e opaca, ou ainda residuos de linter (camada
de fibras curtas aderidas a superficie das sementes) caracteristico dessa matriz. Deste
modo, os melhores resultados foram obtidos com as sementes seccionadas ao meio
(Figura ).

Figura 5 - Sementes de algoddo convencionais e transgénicas.
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Fonte: Propria, 2020.

Os espectros Raman obtidos na regifo de 400 a 2300 cm™ de todas as sementes
analisadas sdo mostrados na Figura 6. Pode-se notar uma curvatura nos extremos do
espectro, influéncia do sinal de fluorescéncia, além de um deslocamento de linha de base
e regibes com baixa relacéo sinal ruido (BURGER e GOWENE, 2011).

Figura 6 - Espectros brutos das sementes convencionais e transgénicas
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Para um melhor desempenho das técnicas de pré-processamento as regides
externas que compreende a faixa espectral de 400 a 869 cm-! e de 1801 cm-ta 2300 cm-
1 foram excluidas da base de dados. Nessas regides excluidas observa-se umacurvatura
que dificulta a aplicacdo das técnicas de pré-processamento espectral. Assim, aregido
espectral trabalhada foi de 870 cm-! até 1800 cm-* (Figura 7), correspondente a uma

matriz com dimensdo de 120 x 931.

Figura 7 - Espectros brutos sem as regides externas das sementes convencionais e transgénicas.
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Fonte: Prépria, 2021.

5.2 Pré-processamento dos dados Raman

Ap0s essa analise prévia e antes da aplicacdo de técnicas de pré-processamento
para a construcdo do modelo de calibracdo multivariada, foi realizado um estudo
criterioso sobre o comportamento dos espectros e verificou-se que alguns desses
espectros ndo apresentavam perfil semelhante ao conjunto dos dados espectrais (Figura
8a). Deste modo, se fez necessario remover do conjunto de dados 20 espectros que nédo

apresentava um bom perfil espectral (Figura 8b).
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Figura 8 — Espectros brutos com as 120 amostras (a) e espectros removidos do banco de dados

(b).
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Posteriormente, ao fazer um estudo criterioso sobre o comportamento dos espectros,
diversas técnicas de pré-processamento foram aplicadas a fim de verificar qualdestas
forneceria 0 melhor desempenho na construgdo do modelo PLS-DA.

Os efeitos fisicos mais comuns nas medidas de espalhamento e reflectancia Raman
em materiais sélidos é o espalhamento da radiacdo, provocando deslocamento nalinha de
base dos espectros. Essa variacdo decorre do tamanho e forma das particulas,
fluorescéncia, comprimento de onda incidente, indice de refracdo da amostra, entre outros
elementos (Ferreira, 2015). Deste modo, verificou-se a necessidade do uso de técnicas de
correcdo a fim de minimizar o efeito da fluorescéncia presente nos espectros Raman.
Existem inimeros algoritmos matematicos que minimizam essa variacao da linha de base,
neste trabalho a normalizacdo pelo vetor unitario (NVU), juntamente com a corre¢do de
linha de base com o algoritmo WLS (do inglés Weight Least Squares) foram aplicados
como pre-processamento padrdo e em conjunto com diversos outros pré-processamentos,
afim de verificar qual obteria 0 melhor desempenho.

Os pré-processamentos adicionados ao preprocessamento padrdo (NVU + WLS)
foram (Figura 9a): Suavizagdo Savitzky-Golay de 12 ordem e janela de 15 pontos (figura
9b); Suavizacdo Savitzky-Golay de 12 ordem e janela de 51 pontos (figura 9c); Suavizacéo
Savitzky-Golay de 12 ordem e janela de 15 pontos e Variacdo Normal Padrdo (do inglés
Standard Normal Variate — SNV) (figura 9d); 12 derivada - polinémio de 12 ordem e
janela de 15 pontos (figura 9e); 22 derivada - polindmio de 22 ordem e janela de 51 pontos
(figura 9f).
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Figura 9 — Dados pré-processados com a) NVU+WLS; b) NVU+WLS +suavizagdo com
polindmio Savitzky-Golay de 1% ordem e janela de 15 pontos; ¢) NVU+WLS +suavizacdo com
polindmio Savitzky-Golay de 1% ordem e janela de 51; d) NVU+WLS +suavizacdo com
polindmio Savitzky-Golay de 12 ordem e janela de 15 pontos + SNV ; e) NVU+WLS +12 derivada
com polinbmio Savitzky-Golay de 12 ordem e janela de 15 pontos ; e f) NVU+WLS +12 derivada

com polinbmio Savitzky-Golay de 22 ordem e janela de 51 pontos.
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5.3 Modelo PLS-DA

O modelo PLS-DA foi elaborado para distinguir entre as amostras de sementes
convencionais e geneticamente modificadas. Para a construcdo dos modelos de
reconhecimento de padrdes supervisionados utilizando o PLS-DA selecionou-se para o
conjunto de treinamento 70 espectros (~12 sementes) sendo 39 das sementes transgénicas
e 31 das sementes convencionais. Ja, para o conjunto de teste foram selecionados 30
espectros (5 sementes), sendo 15 de cada tipo.

Assim, os dados foram organizados de modo que 0s espectros de uma mesma
semente estivesse em apenas em um dos subconjuntos. Ou seja, que ndo houvessem
espectros da mesma semente na etapa de treinamento e de teste. Como vetor de atributo
foi usado o nimero O (zero) para as amostras convencionais e 1 (um) para as amostras
transgénicas (100 linhas por 1 coluna).

Para avaliar os modelos de classificagdo foram considerados dois parametros
importantes, a sensibilidade e especificidade, que sdo calculadas de acordo com as
equacdes 9 e 10. Também foi avaliado o gréafico de escores das amostras de teste (Figura
10) que mostra a distingdo entre as classes convencionais e transgénica para cada pré-
processamento em um limiar de 0,5. As amostras com coloracdo verde representam as

sementes convencionais e as azuis as transgénicas.

Figura 10 — Gréfico dos escores para a predicdo das amostras tratadas com a) NVU+WLS, b)
NVU+WLS +suavizagdo com polinémio SG de 12 ordem e janela de 15 pontos, ¢) NVU+WLS
+suavizagdo com polinémio SG de 12 ordem e janela de 51, d) NVU+WLS +suavizagdo com
polindmio SG de 12 ordem e janela de 15 pontos + SNV utilizando apenas a regido destacada em
anterior (Figura 9d); e) NVU+WLS +12 derivada com polindmio SG de 1% ordem e janela de 15
pontos; e f) NVU+WLS +22 derivada com polindbmio SG de 1% ordem e janela de 51.
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Fonte: Propria, 2020.

Pode-se observar que na Figura 10b o modelo conseguiu diferenciar as amostras
que ndo pertencem a classe na etapa de treinamento e classificar as amostras pertencentes
a uma classe na etapa de teste. O modelo da Figura 10c foi mais eficaz em classificar as
amostras pertencentes a uma classe (sensibilidade) na etapa de treinamento, do que as
diferenciar das amostras que ndo pertencem aquela classe. O mesmo comportamento foi
observado na etapa de teste. Na Figura 10d o respectivo modelo conseguiu diferenciar as
amostras que ndo pertencem a uma classe, tanto na etapa de treinamento quanto na etapa
de teste Ja, na Figura 10e e 10f o modelo conseguiu classificar as amostras pertencentes
aquela classe na etapa de treinamento e diferenciar as amostras que ndo pertencem na
etapa de teste. Isto €, a variancia da performance da sua capacidade de generalizagdo ndo
é boa. Assim, os modelos ndo conseguiram realizar estimativas precisas. E isto pode ser
visto nos valores das figuras de mérito de cada pré-processamento (Tabela 1). Diante do
dos valores das figuras de merito apresentadas na tabela 1 o0 melhor modelo foi construido

com toda faixa espectral e utilizando os pré-processamentos NVU+WLS +S15+SNV.
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Tabela 1 — Figuras de mérito de cada pre-processamento

Figuras de mérito

42

Pré-processamento VL Treinamento Teste Treinamento Teste R®
Sensibilidade Especificidade Sensibilidade Especificidade Erro Erro

NVU+WLS 5 1,00 1,00 0,800 0,867 0,000 0,170 0,560
NVU+WLS +S15 6 0,923 0,935 0,933 0,867 0,071 0,100 0,575
NVU+WLS +S51 7 0,949 0,871 1,00 0,867 0,090 0,066 0,569
NVU+WLS +S15+SNV 5 0,974 0,968 0,933 1,00 0,029 0,033 0,643
NVU+WLS +1DERJ15 3 1,00 0,968 0,600 1,00 0,016 0,20 0,465
NVU+WLS +S15+SNV/ (faixa) 6 0,923 0,968 0,667 0,867 0,054 0,233 0,371
NVU+WLS +1DER2J51 4 0,923 0,871 0,800 0,867 0,103 0,166 0,525

Onde: NVU: Normalizacdo pelo vetor unitario; WLS: Correcdo de linha de base; S15 : Suavizacdo com polindmio Savitzky-Golay de 12 ordem e

janela de 15 pontos e S51: Suavizacdo com polindbmio Savitzky-Golay de 12 ordem e janela de 51; SNV: , 1DERJ15: 12 derivada com polinémio

Savitzky-Golay de 12 ordem e janela de 15 pontos; e 1DER2J51: 12 derivada com polindmio Savitzky-Golay de 22 ordem e janela de 51.



A avaliacao

sobre a presenca de amostras anémalas foi realizada com base no

gréfico de T2 de Hotelling versus Qresiduals, mostrado na figura 11.

20

Figura 11 — T2 Hotteling versus Q Residuals
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Pode-se observar que algumas amostras apresentaram alto valor de T2 Hotelling

ou de QResiduals: NO

entanto, essas ndo foram consideradas anémalas por ndo por nao

possuirem valores desses dois parametros elevados de forma concomitante.

O modelo foi construido com 5 variaveis latentes, que explicam 88,19% da

variancia dos dados

X Variance Captured (%)

(Figura 12).
Figura 12 — Numero de Varidveis Latentes.
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A Figura 13 mostra a classificacdo de sementes de algoddo convencionais e
geneticamente modificadas pelo modelo PLS-DA (NVU+WLS +S15+SNV) que

apresentou os melhores valores de figuras de mérito.

Figura 13 — Predicdo das classes
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Fonte: Prépria, 2020.

Nela as amostras geneticamente modificadas (GM) sdo representadas em azul
claro e as convencionais em verde, na etapa de treinamento. Na etapa de teste, as amostras
GM séo representadas por losangos brancos e as convencionais por quadrados azuis. O
modelo apresentou uma sensibilidade (amostras pertencentes a classe e classificadas
corretamente nesta classe) e especificidade (amostras nao pertencentes a classe modelada
e corretamente classificados como nédo pertencentes) de 0,974 e 0,968 na etapa de
treinamento e 0,933 e 1,0 na etapa de teste, respectivamente, como mostrado na curva
ROC apresentada na Figura 14. Ela mostra o limite entre as classes determinado a partir
das previsOes do conjunto de treinamento para a discriminagdo correta de todas as
amostras no conjunto teste. Os valores de sensibilidade e seletividade para um modelo
ideal devem ser proximos ao valor unitario. A curva ROC indica que esse modelo é

perfeitamente capaz de discriminar as classes de sementes convencionais e transgénicas.
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Figura 14 — Curva ROC do modelo PLS-DA
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Fonte: Prépria, 2020.

O bom desempenho do modelo é expresso também pelos valores de erro de
classificacdo obtidos na etapa de treinamento e de teste, que foram de 2,9% e 3.3%,
respectivamente. Além disso, é possivel observar uma maior dispersdo entre as amostras
convencionais que as amostras de sementes transgénicas, tal como valores inferiores de
erro de classificagdo por modelos construidos por espectroscopia NIR (ROCHA, 2020).

A Figura 15 mostra os espectros das sementes de algoddo (a), o grafico de loadings
para as 5 primeiras variaveis latentes (b até f) e os escores VIP’s (g), hos quais pode-se
observar as variaveis espectrais que tém contribuicdo para a distincdo entre as sementes
convencionais e transgénicas.
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Figura 15 — a) Espectros pré-processados, b) até f) loadings nas variaveis latentes de 1 a 5, respectivamente
e g) escores VIP’s. As faixas destacadas em azul sdo as regiGes importantes de acordo com o gréafico de
VIPs escores.
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De acordo com a Figura 15, podemos observar que as 5 variaveis latentes trazem
informagdo espectral para 0 modelo. De acordo com os escores VIPs, as regides espectrais
destacadas em azul, sdo varidveis relacionadas ao problema estudado e que séo
importantes para a descriminacdo entre as sementes geneticamente modificadas e as
convencionais. O grafico dos VIP’s escores mostram as variaveis espectrais que mais
contribuem para a separacao entre as classes estudadas. Nele podemos observar o limiar
(tracejado em vermelho), onde as varidveis com valores superiores a 1 representam as
regides espectrais mais significativas.

Assim, com base na literatura (RYGULA, et. al, 2013; RON; JOHN, 2016;
EDWARDS; FARWELL; WEBSTER, 1997) tentou-se fazer a atribuicdo de algumas
bandas. A banda larga em torno de 1680-1690 cm™ corresponde a amida | (RYGULA, et.
al, 2013). A banda em torno de 1396 cm™ corresponde ao estiramento do grupo C-C-H
do carboidrato (BENZERDJEB; MOKHTARI; RAHAL, 2007) e o comprimento de onda
de 1379 cm™ ¢ referente ao estiramento CH2 (EDWARDS; FARWELL; WEBSTER,
1997) que podem ser provenientes das moléculas lipidicas presente na composicao do

caroco de algodéo.
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6 CONCLUSAO

A aplicacdo da tecnologia portatil que emprega espectroscopia Raman e o método
de reconhecimento de padrdes (PLS-DA) para a distin¢do entre cultivares convencionais
e geneticamente modificadas de algodao. Foi verificado que o tipo de pré-processamento,
bem como a regido espectral utilizada, é determinante para a melhoria do desempenho
dos modelos construidos. Neste sentido, 0 modelo PLS-DA (NVU+WLS +S15+SNV)
forneceu os melhores valores de especificidade, sensibilidade e erro de classificagdo nas
etapas de treinamento e teste.

A utilizacdo do modelo PLS-DA proporcionou bons resultados, demostrando sua
potencialidade na construcao de modelos para identificacdo de sementes convencionais e
transgénicas de algoddo. Usando apenas 5VLs, o erro obtido para o conjunto de amostras
foi de 3,3% na etapa de predicédo e de 2,9% na etapa de calibracdo. A etapa de treinamento
apresentou uma especificidade de 0,968 e sensibilidade de 0,974, mostrando um alto
poder de distin¢cdo. J&, na etapa de teste o modelo apresentou uma especificidade de 1,00
e uma sensibilidade de 0,933, mostrando uma boa classificacdo entre as classes
modeladas.

Os resultados demonstraram a importancia na escolha e no tipo de pré-
processamento empregado no tratamento de dados. Apesar de ser um método destrutivo,
os valores de erro de classificacdo sdo bastante inferiores aos obtidos por modelos
construidos utilizando a espectroscopia NIR.

O método se apresenta como uma importante prova de teste para o uso do
espectrdbmetro Raman portatil na identificacdo de sementes GM de algoddo. E pode ser
vista como uma alternativa vantajosa para identificacdo de sementes de algoddo

convencional e transgénicas.
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ANEXO A - CRONOGRAMA DE ATIVIDADES DO TRABALHO DE
DISSERTACAO

O cronograma de execucdo das atividades que fazem parte do desenvolvimento
do projeto de dissertacdo esta descrito na tabela 1. As atividades a serem realizadas estdo
listadas abaixo.

Atividade 1: Levantamento bibliografico.

Atividade 2: Obtencéo das informacgdes sobre a identificacdo convencional e das espécies
geneticamente modificadas.

Atividade 3: Obtencdo das espécies convencionais e transgénicas dos cultivares de
algodao a serem utilizadas neste estudo.

Atividade 4: Registros dos espectros Raman das sementes convencionais e
transgénicas.

Atividade 5: Tratamento dos dados Raman das sementes de algodéo, utilizando técnicas
de reconhecimento de padrdes ndo-supervisionados.

Atividade 6: Construcao dos modelos de classificagéo utilizando os espectros Raman das
sementes de algoddo juntamente com técnicas de reconhecimentos de padrbes
supervisionados.

Atividade 7: Preparacéo e defesa da qualificagéo.

Atividade 8: Publicacdo dos resultados.

Atividade 9: Defesa da dissertacéo.

Tabela 2 - Cronograma das atividades a serem desenvolvidas durante a vigéncia (de
Mar/2019 a Fev/2021).
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VERDE: realizado VERMELHO: a desenvolver . em andamento

PLANEJAMENTO PERIODO (MESES)

DASATIVIDADES | 01 [ 02| 03| 04 05 06| 07 08|09 | 10 | 11 | 12
Atividade 1 X | X | X | X | X | X | X[ X | X| X | X | X
Atividade 2 X | X
Atividade 3 X X X
Atividade 4 X X X
Atividade 5 X | X | X
Atividade 6 X | X | X
Atividade 7 X X X
Atividade 8 X X X X
Atividade 9 X
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